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Abstrak—Emosi merupakan suatu perasaan manusia, seperti 
senang, sedih, semangat, dan kecewa yang dipengaruhi beberapa 
faktor seperti cuaca, lingkungan, kesehatan, suara, film, dan video 
game. Beberapa orang mempunyai kesulitan dalam 
mengendalikan emosi, biasanya diakibatkan depresi ataupun 
mengalami gangguan pada syaraf otak. Oleh karena itu 
diperlukan terapi, yang salah satunya menggunakan rangsangan 
suara. Keberhasilan terapi ditentukan dari jenis rangsangan 
suara dan waktu. Oleh karena itu, dibutuhkan identifikasi respon 
emosional terhadap rangsangan suara secara real time. Salah satu 
instrumen yang dapat menangkap kondisi emosional adalah 
Elektroensephalogram (EEG), namun analisisnya tidaklah 
mudah. Beberapa penelitian terdahulu melakukan identifikasi 
kondisi rileks, kondisi mental, kewaspadaan, tingkat perhatian 
melaui sinyal EEG. Identifikasi emosional juga telah dilakukan di 
antaranya menggunakan Wavelet dan Backpropagation, Wavelet, 
Support Vector Machine (SVM), dan Frantal Dimension. Namun 
penelitian tersebut tidak dilakukan secara real time sehingga 
mempunyai kelemahan memperoleh waktu efektif pemberian 
terapi jika digunakan untuk evaluasi. Penelitian ini telah 
membuat sistem diimplementasikan dalam perangkat lunak 
identifikasi respon emosional secara real time terhadap 
rangsangan suara dengan segmentasi waktu per 10 detik dalam 
identifikasinya. Dalam proses akuisisi data dilakukan terhadap 10 
naracoba dengan lima kali perulangan dengan 3 jenis respon yang 
berbeda yaitu respon semangat. rileks, dan sedih. Hasil pengujian 
dengan menggunakan seluruh data latih yang sebanyak 2400 
menghasilkan akurasi sebesar 93%. Sistem telah diuji dengan 
menggunakan data baru yang menghasilkan akurasi sebanyak 
75%, dan waktu respon 0.0041 detik. Waktu identifikasi cukup 
cepat dibandingkan waktu identifikasi 10 detik, sehingga dapat 
digunakan. 
Kata kunci—ekstraksi wavelet; identifikasi emosional; 
learning vector quantization; rangsangan suara; sinyal EEG. 
I. PENDAHULUAN 
Emosi merupakan suatu perasaan dan pikiran yang khas 
pada manusia, seperti senang, sedih, semangat, dan kecewa. 
Beberapa penelitian mengidentifikasikan kondisi emosional 
dapat dipengaruhi oleh rangsangan suara [1], setelah menonton 
film [2], mendengarkan musik [3], rangsangan audio visual [4], 
bermain video game [5], dan menonton video [6]. Pengontrolan 
emosi sangat penting. Beberapa orang, termasuk anak-anak 
mempunyai kesulitan untuk mengontrolnya. Biasanya karena 
depresi ataupun mengalami gangguan pada syaraf otak. Oleh 
karena itu, diperlukan terapi emosional yang salah satunya 
menggunakan rangsangan suara dan perlu dievaluasi terhadap 
jenis rangsangan suara dan waktu pemberian. Namun evaluasi 
terapi emosional tidaklah mudah, terlebih secara real time. 
Beberapa penelitian mengidentifikasi emosional menggunakan 
ekspresi wajah [7], [8], sementara penelitian lain menggunakan 
sinyal Elektroensephalogram (EEG), ataupun kombinasi 
keduanya [9].  
EEG adalah instrumen untuk menangkap aktivitas listrik di 
otak, yang dapat melakukan pengukuran secara real time. 
Namun analisis sinyal EEG tidaklah mudah mengingat 
mempunyai amplitudo yang sangat kecil, sehingga mudah 
tertimbun noise dan bentuk yang kompleks. Walaupun 
demikian, sinyal EEG dapat merefleksikan kondisi pikiran, 
seperti yang dilakukan pada penelitian-penelitian terdahulu 
untuk identifikasi kondisi mental [4], kewaspadaan [10], [11], 
tingkat perhatian [12], kondisi rileks [13], ataupun kondisi 
emosional [14].  
Penelitian ini berfokus pada identifikasi respon emosional 
akibat rangsangan suara secara real time tiap 10 detik, yang 
diperlukan untuk monitoring terapi rangsangan suara. 
Identifikasi kondisi emosional telah dilakukan pada penelitian 
terdahulu [15], namun penelitian tersebut tidak difokuskan pada 
pengaruh rangsangan suara dan tidak dilakukan secara real time. 
Penelitian lain mengidentifikasi kondisi emosional secara real 
time, namun tidak difokuskan pada rangsangan suara [16]. 
Kedua penelitian tersebut dikembangkan dalam penelitian ini 
untuk monitoring terapi emosional. Penelitian ini diharapkan 
dapat membantu memonitoring respon emosional terhadap 
rangsangan suara secara real time, sehingga sistem ini dapat 
digunakan untuk monitoring dan evaluasi terapi emosional bagi 
pasien depresi ataupun pasien rehabilitasi medik pasca stroke. 
Sistem identifikasi respon emosional telah dibangun 
menggunakan tranformasi Wavelet dan Learning Vector 
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Quantization (LVQ). Beberapa penelitian terdahulu dalam 
identifikasi kondisi emosional di antaranya menggunakan 
Wavelet dan Backpropagtion [15], Wavelet [14], Support 
Vector Machine [2], dan Frantal Dimension [16]. Kemampuan 
Wavelet dalam ekstraksi sinyal EEG meningkatkan akurasi dan 
efektivitas dalam sistem identifikasi respon emosional yang 
telah dibangun. Sementara itu, penggunaan LVQ sebagai sistem 
identifikasi mengingat komputasi yang cepat dan sesuai dengan 
sistem identifikasi secara real time. 
Sistem identifikasi dibangun melalui pelatihan terlebih 
dahulu menggunakan sinyal EEG yang direkam dari 10 
naracoba dan lima perulangan sebagai data latih. Stimulasi suara 
yang digunakan lagu instrumental yang berbeda setiap kelasnya, 
yaitu lagu instrumental bertempo cepat untuk kondisi emosi 
semangat yang dapat membangkitkan gelombang beta, lagu 
yang bertempo lambat yang dapat membangkitkan gelombang 
teta untuk kelas emosi sedih, dan lagu instrumental yang 
membangkitkan gelombang alfa untuk kelas emosi rileks. 
Perekaman dilakukan pada ruangan yang hening yaitu lab MIPA 
Universitas Jenderal Achmad Yani, tidak bising dan dengan 
sirkulasi udara serta pencahayaan yang cukup selama tiga menit. 
Sistem yang dibuat telah diimplementasikan pada perangkat 
lunak. 
II. METODE 
A. Akuisisi Data 
Perekaman sinyal EEG pada umumnya dilakukan dengan 
meletakan elektroda pada permukaan kulit kepala, peletakan pun 
terbagi pada beberapa titik. Berdasarkan penelitian terdahulu 
untuk menentukan respon emosional terhadap rangsangan suara 
menggunakan dua jenis musik instrumental dan musik yang 
memiliki lirik [3]. Di mana musik instrumental untuk 
menentukan respon emosional positif dan musik biasa untuk 
menentukan emosi negatif. 
Setiap naracoba dilakukan perekaman dengan tiga kondisi 
emosional berbeda, yaitu dalam emosi semangat, rileks dan 
sedih. Perekaman diawali dengan rangsangan lagu instrumental 
berirama cepat atau yang dapat memicu gelombang beta. Setelah 
itu naracoba diberi waktu sekitar 30 menit untuk istirahat dan 
dilanjutkan untuk perekaman dengan rangsangan suara yang 
dapat memicu gelombang alfa. Terakhir naracoba diberi 
rangsangan suara yang dapat memicu gelombang teta. Sehingga 
menghasilkan 2400 set data latih. Setiap naracoba akan 
mendengarkan lagu yang memiliki tempo yang berbeda-beda, 
dan satu orang naracoba akan melakukan perekaman sebanyak 
15 kali untuk tiga kondisi, lima untuk respon semangat, lima 
respon rileks dan lima untuk respon sedih, perekaman dilakukan 
di gedung fakultas MIPA Universitas Jenderal Achmad Yani. 
Perekaman naracoba dapat dilihat pada Gambar 1. 
 
Gambar 1 Perekaman naracoba posisi samping 
Setiap naracoba akan dipasangkan alat EEG Wireless 
Emotiv Insight dengan frekuensi sampling 128 Hz, yang 
memiliki lima kanal yaitu AF3, T7, T8, AF4, dan Pz. Pada 
penelitian ini kanal yang digunakan hanya empat. Tiap kanal 
memiliki posisi peletakan yang berbeda seperti AF3 dan AF4 
diletakan pada area depan dan T7, T8 diletakan pada area 
samping atau dekat telinga. Software yang digunakan untuk 
dapat menangkap sinyal otak setiap naracoba ialah 
EmotiveXavierTestBench yang merupakan aplikasi bawaan dari 
alat EEG sendiri.  
Adapun daftar rangsangan suara yang digunakan yang 
dianggap dapat membangkitkan frekuensi yang digunakan, dan 
masing-masing frekuensi dianggap mewakili respon yang dicari. 
Seperti Teta untuk Sedih, Alfa untuk Rileks dan Beta untuk 
Semangat, dapat dilihat pada Tabel I. 
TABEL I.  HIPOTESIS RANGSANGAN SUARA 
No Nama Gelombang Tempo Kondisi 
1 
Bethoven Fur Elise, 
Canon Rock 
Beta 80 Semangat 
2 
Moonlight Sonata, 
Endless Love, Kiss 
The Rain 
Teta 60-65 Sedih 
3 
If I Could See You 
Again, Dream, It’s 
Your Day 
Alfa 50 Rileks 
B. Perancangan Sistem Identifikasi 
Input sistem dari penelitian ini yaitu data rekaman suara dari 
10 naracoba melalui alat EEG dengan frekuensi sampling 128 
Hz. Data input dilakukan praproses melalui satu tahap ekstraksi 
menjadi beberapa gelombang seperti Teta, Alfa, dan Beta. 
Perekaman dilakukan untuk data latih ataupun data baru 
secara offline, mengingat pengujian performansi sistem 
dilakukan secara offline. Sinyal EEG yang direkam selama 10 
detik dengan wireless Insight Emotiv EEG dengan frekuensi 
sampling 128 Hz, diekstraksi gelombang Alfa, Beta dan Teta 
menggunakan Wavelet. Oleh karena itu, setelah 1.280 data 
diekstraksi menghasilkan 560 titik untuk setiap kanalnya. 
Analisis dilakukan terhadap empat kanal sebagai satu set data 
latih ataupun data baru, sebanyak 4 x 560 = 2.240 titik. 
Proses pelatihan dan identifikasi menggunakan LVQ. Data 
masukan yang digunakan pada proses pelatihan yaitu data hasil 
ekstraksi Wavelet. Hasil dari proses pelatihan adalah bobot 
pembanding yang disimpan ke dalam database. Bobot tersebut 
digunakan untuk proses identifikasi menggunakan LVQ. 
Sehingga menghasilkan suatu persamaan tergeneralisasi yang 
menentukan data tersebut masuk ke dalam kelas semangat, 
rileks, dan sedih. Perancangan sistem identifikasi dapat dilihat 
pada Gambar 2. 
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Data Latih Sinyal EEG
10 naracoba x 5 perulangan x 
3 kelas@160 detik
Data Uji Sinyal EEG
Ekstraksi Sinyal Alfa, 
Beta, Teta dengan 
Wavelet 
Ekstraksi Sinyal Alfa, 















Gambar 2 Perancangan sistem identifikasi emosional 
C. Wavelet 
Dalam transformasi wavelet, terdapat dua proses utama yaitu 
dekomposisi dan rekonstruksi. Dekomposisi adalah proses 
mengekstraksi sinyal kedalam frekuensi tertentu, sedangkan 
rekonstruksi adalah proses penggabungan kembali sinyal yang 
telah diekstraksi kedalam bentuk semula. Pada proses 
dekomposisi, dibagi menjadi dua proses yaitu konvolusi dan 
downsampling. Konvolusi yaitu proses perkalian dua fungsi 
dengan menggunakan koefisien low-pass filter atau high-pass 
filter yang kemudian dilakukan proses downsampling. 
Downsampling adalah proses mengurangi sampel sinyal 
menjadi setengahnya (reduksi). Sinyal pada wavelet terbagi 
menjadi dua jenis yaitu aproksimasi dan detail. Aproksimasi 
merupakan sinyal yang diperoleh dari proses konvolusi sinyal 
asli terhadap low-pass filter, sedangkan detil merupakan sinyal 
yang diperoleh dari proses konvolusi sinyal asli terhadap high-
pass filter. Aproksimasi dan detil dapat dilihat pada Persamaan 
1dan 2. 
𝑺𝒊𝒏𝒚𝒂𝒍 𝑨 = 𝒀𝒉𝒊𝒈𝒉[𝒌] = ∑ 𝒙[𝒏]. 𝒈[𝒏 − 𝒌]𝒏   (1) 
𝑺𝒊𝒏𝒚𝒂𝒍 𝑫 = 𝒀𝒍𝒐𝒘[𝒌] = ∑ 𝒙[𝒏]. 𝒉[𝒏 − 𝒌]𝒏    (2) 
Dimana, 
𝐴= sinyal asli 
𝐷= sinyal asli 
𝑥(𝑛) = sinyal asli 
𝑔(𝑛) = koefisien low-pass filter 
ℎ(𝑛) = koefisien high-pass filter 
         𝑘, 𝑛  = 𝑖𝑛𝑑𝑒𝑥 1 − ℎ𝑖𝑛𝑔𝑔𝑎 𝑝𝑎𝑛𝑗𝑎𝑛𝑔 𝑠𝑖𝑛𝑦𝑎𝑙 𝑎𝑠𝑙𝑖 
Pada penelitian ini untuk respon emosional semangat dapat 
dilihat dengan meningkatnya gelombang beta 17-32 Hz, untuk 
respon emosional rileks dapat dilihat dengan meningkatnya 
gelombang alfa 9-12 Hz, dan untuk respon emosional Sedih 
berada Teta 5-8 Hz, 15-17 Hz. Untuk mendapatkan sinyal pada 
gelombang alfa, beta dan teta didapatkan melaui proses 
dekomposisi seperti pada Gambar 3. 
1-64 Hz
1-32 Hz 33-64 Hz
17-32 Hz1-16 Hz
9-16 Hz1-8 Hz















A = Aproksimasi (low)
D = Detil (High)
 
Gambar 3 Multiple dekomposisi wavelet 
Wavelet dengan bentuk Symlet khususnya Symlet2 (sym2) 
memiliki empat koefisien low-pass filter (dinotasikan dengan 
gn) dan empat koefisien high-pass filter (dinotasikan dengan hn), 
koefisien low-pass filter dan high-pass filter untuk Sym2 dapat 




, 𝒈1 = 
𝟑− √𝟑
𝟒√𝟐
, 𝒈2 = 
𝟑+ √𝟑
𝟒√𝟐
, 𝒈3 = 
𝟏+ √𝟑
𝟒√𝟐





, 𝒉1 = −
𝟑− √𝟑
𝟒√𝟐
, 𝒉2 = 
𝟑+ √𝟑
𝟒√𝟐
, 𝒉3 = −
𝟏+ √𝟑
𝟒√𝟐
  (4) 
Penelitian terdahulu menggunakan fungsi Wavelet Symlet2 
mengekstraksi kekuatan beta [17].  Penggunaan Symlet2 
sebenarnya hampir sama dengan perhitungan dengan 
mengggunakan Daubechies4 dalam melakukan perhitungan 
untuk menentukan nilai Gelombang Alfa, Beta, dan Teta dari 
nilai sinyal EEG. Tetapi koefisien yang dimiliki Symlet2 dan 
Daubechies4 walaupun memiliki jumlah koefisiennya sama 
tetapi nilainya berbeda. Bentuk Symlet ditunjukan untuk sinyal 
Asymmetric dimana sinyal EEG dengan empat kanal memiliki 
sinyal ayng Asymmetric. 
Ekstraksi pada Gelombang Teta 5-8 Hz merupakan proses 
untuk mendapatkan sinyal Teta yaitu dengan melakukan 
transformasi sinyal sebanyak empat langkah untuk mendapatkan 
sinyal dengan frekuensi 5-8 Hz, dengan langkah kesatu sampai 
ketiga menggunakan konvolusi aproksimasi, langkah keempat 
menggunakan konvolusi detil. Hasil ekstraksi gelombang Teta 
menghasilkan 80 data dalam satu segmen dan satu kanal. 
Ekstraksi pada Gelombang Alfa 9-12 Hz dan 13-14 Hz 
diperoleh dengan melakukan transformasi sinyal sebanyak 
empat dan lima langkah untuk mendapatkan sinyal dengan 
frekuensi 9-12 Hz dengan melakukan konvolusi aproksimasi 
pada langkah kesatu sampai kedua dan langkah ke tiga 
menggunakan konvolusi detil dan langkah keempat 
menggunakan aproksimasi, sedangkan untuk frekuensi 13-14 
Hz, langkah kesatu dan kedua menggunakan aproksimasi, 
langkah ketiga dan keempat menggunakan detil dan terakhir 
menggunakan aproksimasi. Hasil ekstraksi gelombang alfa 
menghasilkan 120 data dalam satu segmen dan satu kanal. 
Ekstraksi pada Gelombang Beta 17-32 Hz diperoleh dengan 
melakukan transformasi sinyal sebanyak dua langkah dengan 
langkah kesatu menggunakan konvolusi aproksimasi dan 
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langkah kedua menggunakan konvolusi detil. Hasil ekstraksi 
gelombang beta menghasilkan 360 data dalam satu segmen dan 
satu kanal. 
Jumlah data satu kanal dalam satu segmen setelah diekstraksi 
dari 1280 data menjadi 560 data. Sehingga dalam satu segmen 
dengan jumlah keempat kanal maka panjang data satu segmen 
akan menjadi 2240 untuk masuk ke dalam proses selanjutnya. 
D. Learning Vector Quantization 
LVQ merupakan suatu metode untuk melakukan 
pembelajaran pada lapisan kompetitif dan merupakan gabungan 
dari terbimbing (supervised). Suatu lapisan kompetitif akan 
secara otomatis belajar untuk mengklasifikasikan vektor-vektor 
input. Jika dua vektor input mendekati sama, maka lapisan 
kompetitif akan meletakkan kedua vektor input tersebut ke 
dalam kelas yang sama. 
Jumlah neuron masukan LVQ pada penelitian ini memiliki 
2400 yang didapat dari 16 segmen x 3 kelas x 5 perulangan x 10 
naracoba dengan panjang data satu set data latih merupakan 
hasil ekstraksi wavelet dengan panjang data 2240 dan neuron 
pada keluaran memiliki 3 neuron yang merepresentasikan 
jumlah kelas yaitu kelas semangat, rileks dan sedih. Berdasarkan 
rujukan penelitian sebelumnya, ditetapkan learning rate (α) 
sebesar 0.05 dengan pengurangan setiap kali iterasi 0.1 dikali 
learning rate [18]. Arsitektur jaringan LVQ untuk identifikasi 

























Gambar 4 Arsitektur LVQ 
Proses pelatihan dilakukan dengan mencari nilai bobot yang 
kemudian digunakan untuk identifikasi vektor – vektor ke dalam 
kelas tujuan pada lapisan kompetitif. Tahap awal dalam proses 
pelatihan menggunakan LVQ yaitu menentukan learning rate 
serta maksimum epoch. Pada penelitian terdahulu untuk 
mengindentifikasi kondisi rileks, menggunakan learning rate 
0.05 dengan pengurangan learning rate-nya sebesar 0.1, iterasi 
yang terjadi dengan learning rate 0.05 sebanyak 55 iterasi 
dengan learning terakhir sebesar 0.0000099 [18]. 
Pada tahap pelatihan menggunakan LVQ ditetapkan 
learning rate (α) sebesar 0,01 dengan pengurangan setiap satu 
kali iterasi 0,1*α, minimum learning rate 0,0001 dan maksimum 
epoch 10000 serta bobot awal ditentukan secara acak yang 
mewakili setiap kelas. Jarak data latih terhadap bobot dapat 
dihitung dengan Persamaan 5. 
𝒋𝒂𝒓𝒂𝒌 = √∑ (𝒙𝒊 − 𝒘𝒊)𝟐
𝒏
𝒊=𝟏    (5) 
Dimana x adalah data latih dan w adalah data bobot awal. Jika 
bobot yang memiliki jarak terkecil sama dengan kelas data latih 
maka bobot baru dihitung dengan Persamaan 6. 
𝒘𝒋(𝒃𝒂𝒓𝒖) = 𝒘𝒋(𝒍𝒂𝒎𝒂) + 𝜶(𝒙 − 𝒘𝒋(𝒍𝒂𝒎𝒂)      (6) 
Sebaliknya jika bobot yang memiliki jarak terkecil tidak sama 
dengan kelas data latih maka bobot baru dihitung dengan 
Persamaan 7. 
𝒘𝒋(𝒃𝒂𝒓𝒖) = 𝒘𝒋(𝒍𝒂𝒎𝒂) − 𝜶(𝒙 − 𝒘𝒋(𝒍𝒂𝒎𝒂))      (7) 
III. HASIL DAN DISKUSI 
Data latih yang digunakan dalam penelitian ini sebanyak 
2400 set data Latih yang diperoleh dari 10 naracoba mendengar 
3 jenis musik yang berbeda yang telah ditentukan dengan lima 
kali perulangan. Pengujian dilakukan dengan menggunakan data 
yang telah dilatih dan data yang tidak dilatih. Data baru 
didapatkan dari hasil perekaman naracoba yang berbeda dengan 
jumlah perekaman untuk masing-masing naracoba hampir sama 
dengan data latih. 
Pelatihan terhadap data latih menggunakan LVQ dengan α 
0.01 - 0.05 dengan pengurangan learning rate 0.0001-0.1, serta 
maksimum epoch 1000, dan minimum learning rate 0.0001. 
Analisis laju pembelajaran pelatihan LVQ dapat dilihat pada 
Tabel I. 









Data Latih Data Baru 
1 0.05 0.1000 93 75 
2 0.04 0.1000 92 74 
3 0.03 0.1000 92 74 
4 0.02 0.1000 93 74 
5 0.01 0.1000 90 74 
6 0.01 0.0050 91 74 
7 0.01 0.0010 90 74 
8 0.01 0.0001 90 75 
Hasil analisis pada Tabel I menunjukan bahwa akurasi 
tertinggi diperoleh dengan α 0.05 dan penurunan learning rate 
0.1, sehingga parameter pelatihan LVQ yang digunakan yaitu α 
0.05, maksimum epoch 1000, minimum learning rate 0.0001, 
dan konstanta pengurangan learning rate 0.1. Akurasi tertinggi 
didapatkan dari menghitung hasil identifikasi dengan kelas asal. 
Akurasi ini mengartikan bahwa keakuratan sistem tidak 
sepenuhnya dapat dipercaya saat digunakan disebabkan masih 
memiliki kesalahan dalam identifikasi. Perubahan learning rate 
pada awal iterasi akan mengalami perubahan yang signifikan 
hingga akhirnya learning rate akhir akan stabil atau memiliki 
perubahan yang tidak terlalu jauh, perubahan learning rate dapat 
dilihat pada Gambar 5. 
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Gambar 5 Grafik perubahan learning rate 
Pada Gambar 5 dapat dilihat bahwa penurunan learning rate 
setiap perulangannya berubah yang menghasilkan learning rate 
yang semakin lama akan semakin datar atau simetris. Selain 
mencoba parameter yang menghasilkan akurasi tinggi, 
pengujian juga dilakukan dengan mencoba identifikasi 
menggunakan data yang telah diekstraksi dan juga tanpa 
ekstraksi dengan menggunakan parameter terbaik yang 
sebelumnya telah dicoba terlebih dahulu. Hasil pengujian 
terhadap ekstraksi dapat dilihat pada Tabel II. 



















Akurasi terhadap data yang telah diekstraksi terlebih dahulu, 
lebih tinggi dibanding dengan data tanpa melalui proses 
ekstraksi terlebih dahulu. Hal ini disebabkan data yang telah 
melalui proses ektraksi terlebih dahulu memiliki data yang lebih 
halus atau dapat dikatakan sedikit dan juga data menjadi kecil 
dibandingkan dengan data aslinya. Selain pengujian dengan 
proses ekstraksi, pengujian pun dilakukan terhadap jumlah data 
latih untuk mengetahui akurasi yang dihasilkan sistem terhadap 
jumlah data latih yang berbeda untuk mengetahui akurasi yang 
didapatkan. Hasil pengujian terhadap jumlah data latih dapat 
dilihat pada Tabel III. 











1 480 480 90 73 
2 1200 1200 91 76 
3 2400 2400 93 75 
Pada Tabel III menunjukan semakin bertambah banyak data 
latih maka akurasi yang didapatkan akan semakin bagus, hal ini 
membuktikan dengan semakin banyaknya data latih maka 
proses pelatihan untuk mendapatkan nilai bobot terbaik semakin 
baik. Sehingga untuk mencapai akurasi yang diinginkan data 
latih dari perekaman harus semakin ditingkatkan. 
Analisis pengujian terhadap setiap naracoba pun dilakukan 
untuk melihat akurasi yang didapatkan. Hasil akurasi terhadap 
naracoba yang melibatkan 20 naracoba, 10 untuk data latih dan 
10 untuk data baru yang nantinya akan diuji dapat dilihat pada 
Tabel IV. 
TABEL V.  ANALISIS PENGARUH JUMLAH DATA LATIH 










93 75 2. Rileks 80 




90 77 5. Rileks 80 




93 75 8. Rileks 80 




92 76 11. Rileks 80 




93 75 14. Rileks 80 




93 75 17. Rileks 80 




93 75 20 Rileks 80 




94 73 23. Rileks 80 




93 75 26. Rileks 80 





92 73 29. Rileks 80 
30. Sedih 80 
Total 2400 93 75 
 
Hasil analisis pengaruh praproses pada Tabel IV 
menunjukan bahwa pengujian data latih dan data baru dari 
masing-masing naracoba memiliki tingkat akurasi yang sama, 
dengan rata-rata akurasi data latih 93% dan data baru 75%. 
Perbedaan hasil yang didapatkan dengan penelitian 
terdahulu adalah waktu identifikasi yang digunakan pada 
penelitian ini hanya membutuhkan waktu 0.0041 detik untuk 
mengidentifiaksi data selama 10 detik secara real time. Sistem 
dapat digunakan secara langsung dengan menghubungkan alat 
EEG Wireless dengan sistem untuk digunakan sebagai evaluasi 
monitoring terhadap pasien terapi depresi dan pasca stroke. 
IV. KESIMPULAN 
Penelitian ini telah menghasilkan sebuah sistem identifikasi 
respon emosional terhadap rangsangan suara seseorang 
berdasarkan sinyal EEG menggunakan ekstraksi Wavelet dan 
LVQ terhadap tiga kelas yaitu semangat, rileks, dan sedih 
menggunakan empat kanal yaitu AF3, T7, T8, AF4 yang dapat 
digunakan secara real time untuk evaluasi monitoring terapi 
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pasca stroke. Sistem yang dibuat telah dilakukan pengujian 
terhadap data latih dan data uji dengan maksud menguji tingkat 
akurasi yang dihasilkan. Hasil pengujian optimaliasi parameter 
pilihan didapatkan hasil yang paling optimal untuk nilai learning 
rate adalah 0.05 dengan konstanta pengurangan learning rate 
sebesar 0.1 menghasilkan akurasi 93% untuk data latih dan 75% 
untuk data baru. Hasil pengujian, didapatkan hasil bahwa data 
latih yang telah diekstraksi menggunakan Wavelet dapat 
meningkatkan akurasi, dari 90% menjadi 93% untuk data latih 
dan 72% menjadi 75% untuk data baru. Maka, dapat 
disimpulkan bahwa data latih yang digunakan untuk pelatihan 
akan lebih baik jika melewati proses ekstraksi terlebih dahulu. 
Selain pengaruh ekstraksi, jumlah data latih juga dapat 
mempengaruhi akurasi yang didapatkan. Berdasarkan pengujian 
yang telah dilakukan, didapatkan jumlah data latih yang paling 
optimal untuk pelatihan, yaitu 2.400 data latih dengan akurasi 
93% untuk data latih dan 75% untuk data baru. Dari pengujian 
variasi jumlah data latih dan jumlah data baru dapat ditarik 
kesimpulan bahwa semakin banyak data latih dengan kualitas 
perekaman yang baik, maka akurasi akan semakin baik. Namun, 
setiap pengujian sistem juga dipengaruhi oleh pemilihan bobot 
awal. Hal ini dikarenakan bobot awal yang digunakan untuk 
proses pelatihan didapatkan dari perwakilan setiap kelas yang 
dipilih secara acak. 
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